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LỜI MỞ ĐẦU

Trong bối cảnh thương mại điện tử ngày càng phát triển mạnh mẽ, các ứng dụng mua
sắm trực tuyến trở nên phổ biến và thu hút hàng triệu người dùng tại Việt Nam cũng như
trên thế giới. Shopee hiện đang là một trong những ứng dụng thương mại điện tử hàng
đầu Việt Nam với hơn 50 triệu lượt tải về và hàng triệu lượt đánh giá của khách hàng.
Điều này cho thấy Shopee thực sự có ảnh hưởng lớn đến thị trường mua sắm online cũng
như trải nghiệm của người tiêu dùng. Ngoài ra, với sự thuận tiện và linh hoạt mà Shopee
mang lại, nó giúp người dùng dễ dàng lựa chọn và mua sắm với hàng nghìn sản phẩm đa
dạng từ các nhà cung cấp khác nhau.

Tuy nhiên, để duy trì sự tăng trưởng và nâng cao vị thế của mình, Shopee cần không
ngừng cải thiện trải nghiệm khách hàng thông qua việc lắng nghe và tiếp thu các phản
hồi. Do ý kiến phản hồi của người dùng là nguồn thông tin quý báu giúp nhà phát triển
nắm được thông tin về chất lượng và trải nghiệm người dùng trên ứng dụng của mình.
Nhận thức được tầm quan trọng đó, nhóm thực hiện nghiên cứu đề tài Phân tích cảm
xúc người dùng dựa trên đánh giá ứng dụng Shopee trên nền tảng Google Play.
Thông qua việc phân tích một cách tự động các bình luận của người dùng để xác định
cảm xúc là tiêu cực hay tích cực, nghiên cứu này đề xuất mô hình phân loại cảm xúc
người dùng giúp hiểu rõ hơn về mong muốn, nhu cầu, và cảm xúc của người dùng đối
với ứng dụng Shopee. Qua đó giúp nhà phát triển nhanh chóng cập nhật ứng dụng kịp
thời để đáp ứng mong đợi ngày càng cao từ phía người dùng.

Nhóm cũng xin gửi lời cảm ơn đến Thầy Đặng Ngọc Hoàng Thành đã truyền đạt những
kiến thức và kinh nghiệm quý báu của mình góp phần làm cho bài đồ án kết thúc môn
học của nhóm trở nên hoàn chỉnh. Trong quá trình làm đồ án vẫn còn các hạn chế, sai
sót, chưa tối ưu về mặt kiến thức và kỹ năng. Nhóm chúng em mong nhận được sự phản
hồi, nhận xét của Thầy để nhóm có thể cải thiện được báo cáo tốt hơn nữa.
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1 CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN

1.1 Vai trò và ý nghĩa của Xử lý ngôn ngữ tự nhiên

Xử lý ngôn ngữ tự nhiên (Natural Language Processing – NLP) là một nhánh cực kỳ
quan trọng của Trí tuệ nhân tạo (AI), là giao điểm của Ngôn ngữ học, Khoa học Máy
tính và AI được hình thành lần đầu tiên vào thập niên 1950s [31]. Ứng dụng của NLP
đóng vai trò then chốt trong việc cải thiện khả năng giao tiếp giữa người và máy, sự phát
triển nhanh chóng của các thiết bị thông minh, trợ lý ảo, các giải pháp đám mây, cũng
như nhu cầu tương tác với máy tính bằng ngôn ngữ tự nhiên ngày càng tăng. NLP làm
nhiệm vụ xử lý và phân tích một lượng lớn dữ liệu ngôn ngữ tự nhiên để bắt chước các
tương tác giữa con người theo cách giống con người một cách nhanh chóng và chính xác.
Một hệ thống NLP tốt có thể hiểu được nội dung của văn bản, bao gồm cả ngữ cảnh và
cảm xúc trong văn bản. Nhờ khả năng hiểu được ngữ cảnh và cảm xúc trong văn bản,
NLP mở ra nhiều cơ hội phát triển và có ý nghĩa quan trọng trong việc đưa ra các quyết
định dựa trên dữ liệu văn bản cho nhiều lĩnh vực như y tế, tài chính, giáo dục.

1.2 Giới thiệu đề tài

Sự xuất hiện của các trang thương mại điện tử đã đánh dấu một bước tiến mới, mang
theo những thay đổi đáng kể trong quá trình giao dịch hàng hóa. Công nghệ đã đóng vai
trò quan trọng trong việc làm cho mọi quy trình trở nên thuận tiện và nhanh chóng, chỉ
cần vài cú nhấp chuột là giao dịch đã được hoàn tất. Những nền tảng thương mại điện tử
nổi bật như Shopee, Lazada, Tiki không chỉ đơn thuần là nơi mua bán, mà còn mở rộng
chức năng cho phép người mua đánh giá sản phẩm ngay sau khi nhận hàng.

Điều đặc biệt ở các sàn thương mại này là khả năng thu thập và phản hồi ý kiến từ cộng
đồng trực tuyến, giúp doanh nghiệp theo dõi hành vi mua sắm, nhận biết sở thích, và
đánh giá sự hài lòng của người dùng về chất lượng sản phẩm và dịch vụ. Và cũng chính
các ứng dụng là này là sản phẩm ở trên các nền tảng khác ví dụ như Google Play.

Trong thời đại công nghệ được phát triển hàng đầu, nhu cầu tự động hóa việc thu thập
và khai thác ý kiến bình luận trở nên ngày càng quan trọng, đặc biệt đối với những nhà
đầu tư và doanh nghiệp quan tâm đến Sentiment Analysis and Classification. Điều này
là do khả năng thu thập thông tin đa dạng từ hàng triệu ý kiến trên mạng, giúp hiểu rõ
nhu cầu và quan điểm của người tiêu dùng đối với sản phẩm và dịch vụ. Với những thông
tin thu thập được, doanh nghiệp có thể hiểu rõ hơn về yêu cầu và mong muốn của thị
trường. Thông qua việc nắm bắt ý kiến của người dùng, doanh nghiệp có thể tối ưu hóa
sản phẩm và dịch vụ của mình, từ đó đáp ứng tốt hơn nhu cầu của người dùng cũng như
cải thiện và khắc phục các nhược điểm còn hiện hữu.
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1.3 Mục đích đề tài

Bài báo cáo tập trung vào nghiên cứu mô hình phân tích cảm xúc và xử lý ngôn ngữ tự
nhiên, thực nghiệm đề xuất kết quả dự đoán trên tập dữ liệu tiếng Anh là bình luận của
người dùng về trên nền tảng Google Play về ứng dụng thương mại điện tử Shopee. Bộ dữ
liệu Shopee App Review đầu tiên sẽ được tiền xử lý và trực quan hoá ở Chương 2. Tiếp
theo, cơ sở lý thuyết của các mô hình máy học cho bài toán phân loại cảm xúc và cách
huấn luyện sử dụng thư viện NLTK 1 sẽ được trình bày tại Chương 3.

RoBERTaRoBERTa Tokenizer

Lower text

Remove HTML

Remove punctuations

Remove Emoji

Remove Stopwords

Data

Naive BayesBinarize the label

Maximum Entropy

XGBoost

NLTK Tokenizer Local UI

P
R

E
P

R
O

C
E

SS

Machine Learning models

RoBERTa model

Deploy on web via
Gradio

DEPLOYMENT

TRAINING PHASE

�PIPELIN
E

Hình 1: Tổng quan quy trình thực hiện

Chương 4 trình bày lý thuyết mô hình RoBERTa và cách huấn luyện sử dụng thư viện
PyTorch 2. Chi tiết về kết quả phân lớp của các mô hình sẽ được trình bày tại Chương
5, các mô hình đã được sẽ được triển khai với giao diện trực quan trên ứng dụng và web
tại Chương 6. Cuối cùng, nhóm tiến hành tổng kết các kết quả đạt được cũng như hướng
phát triển cho đồ án tại Chương 7. Hình 1 thể hiện tổng quan các bước nhóm đã thực
hiện trong phạm vi đồ án.

1https://www.nltk.org/
2https://pytorch.org/
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2 CHƯƠNG 2: TỔNG QUAN VÀ TIỀN XỬ LÝ DỮ LIỆU

2.1 Tổng quan và trực quan hoá dữ liệu Shopee App Review

2.2 Tổng quan bộ dữ liệu

Bộ dữ liệu Shopee App Review thu thập các thông tin đánh giá tích cực và tiêu cực trên
Google Play của Shopee Singapore. Bộ dữ liệu bao gồm 12 thuộc tính và 7404 dòng.
Các thuộc tính có thể được mô tả như sau:

STT Tên thuộc tính Ý nghĩa

1 reviewId Mã nhận dạng duy nhất của bài đánh giá

2 userName Tên tài khoản

3 userImage Liên kết đến ảnh đại diện của người dùng

4 content Nội dung của bài đánh giá

5 score Số sao mà người dùng đánh giá (1-5)

6 thumbsUpCount Số lượng người thích bài đánh giá

7 reviewCreatedVersion Phiên bản ứng dụng

8 at Ngày và giờ viết bài đánh giá

9 replyContent Phản hồi của Shopee cho bài đánh giá

10 repliedAt Ngày và giờ Shopee trả lời

11 sort_order Cho biết dữ liệu lấy từ phần “Liên quan nhất” hay “Mới
nhất” trên Google Play

12 app_id URL nơi đánh giá được thu thập

Bảng 1: Mô tả thuộc tính của dữ liệu đánh giá

2.3 Tiền xử lý dữ liệu

2.3.1 Nhị phân hóa điểm số

Đầu tiên nhóm xác định ngưỡng cho 2 mức đánh giá là tiêu cực và tích cực, với các đánh
giá có sao thấp hơn 3 sao được xem tiêu cực và gán nhãn là 0, các đánh giá từ 3 sao đến
5 sao được xem là tích cực và gán nhãn là 1.

1 threshold = 3

2 df['target'] = (df['score'] > threshold).astype(int)

3 df = df[['content','target']]
4 df.head()
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2.3.2 Tiền xử lý văn bản

Nhóm tiến hành tiền xử lý theo các bước như sau:

Đầu tiên sẽ chuyển đổi tất cả các chữ cái trong văn bản thành chữ thường là một phương
pháp tiền xử lý dữ liệu phổ biến trong quá trình làm sạch dữ liệu. Bước này giúp đảm
bảo sự nhất quán, không phụ thuộc vào việc chữ cái viết hoa hay viết thường, từ đó giảm
độ phức tạp của dữ liệu và tối ưu hóa quá trình phân tách từ.

Tiếp theo nhóm tiến hành thay thế các đường link từ web bằng các khoảng trắng vì các
đường link này không mang lại nhiều thông tin hữu ích trong việc phân loại, và chúng
còn là nguồn gây nhiễu. Loại bỏ các đường link còn giúp giảm kích thước của dữ liệu và
làm tăng hiệu suất xử lý.

Nếu văn bản có chứa mã HTML, nhóm sẽ tiến hành loại bỏ thẻ HTML với mong muốn
sẽ lấy được nội dung văn bản thuần túy mà không bị ảnh hưởng bởi các thẻ định dạng
hay mã nguồn HTML.

Các ký tự đặc biệt và số không mang nhiều thông tin ý nghĩa trong ngữ cảnh dữ liệu này.
Nhóm quyết định thay thế chúng bằng các khoảng trắng giúp loại bỏ nhiễu và tăng tính
tập trung vào các từ ngữ quan trọng

Nhóm còn tiến hành loại bỏ các khoảng trắng dư thừa giúp đồng nhất hóa không gian
giữa các từ. Đồng thời, loại bỏ khoảng trắng dư thừa cũng giúp tăng hiệu suất trong quá
trình xử lý văn bản, vì các thao tác tiếp theo như tách từ, loại bỏ stop words, hay đào tạo
mô hình máy học sẽ được thực hiện trên dữ liệu đã được chuẩn hóa một cách đồng nhất.
Điều này có thể giúp giảm thời gian và tài nguyên tính toán cần thiết cho các công đoạn
xử lý và đào tạo mô hình.

Một bước quan trọng nữa trong việc làm sạch dữ liệu văn bản là loại bỏ emoji. Emoji
thường chiếm nhiều byte trong chuỗi ký tự so với các ký tự thông thường. Loại bỏ chúng
giúp giảm kích thước của dữ liệu. Ngoài ra nó còn mang ý nghĩa tương đối phức tạo và
gây nhiễu cho các mô hình máy học. Bằng cách loại bỏ emoji, dữ liệu trở nên tập trung
vào các yếu tố ngôn ngữ chính, giúp mô hình tập trung vào thông điệp ngôn ngữ chính
xác hơn.

Tiếp theo, bước Tách từ (Tokenize) có vai trò quan trọng trong việc chuẩn hóa đầu vào
của văn bản. Điều này được thực hiện thông qua quá trình chia văn bản thành các đơn
vị ý nghĩa nhỏ nhất, còn được gọi là tokens. Tokenize là bước tiền xử lý quan trọng để
chuẩn bị dữ liệu cho các bước tiếp theo như loại bỏ stop words, vector hóa từ, hay huấn
luyện các mô hình.
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Cuối cùng nhóm thực hiện loại bỏ các stop words. Stop words là nhóm các từ phổ biến
như "and", "the", "is",... có xu hướng xuất hiện nhiều trong văn bản mà thường không
mang lại nhiều ý nghĩa quan trọng. Trong nhiều trường hợp, chúng là các từ liên quan
đến ngữ pháp và không phản ánh thông tin chủ đề chính. Việc làm này được xem là một
phần quan trọng trong tiền xử lý văn bản, nhằm giảm nhiễu và tập trung vào các từ quan
trọng trong quá trình xử lý và phân loại văn bản.

2.4 Trực quan hoá dữ liệu

Nhóm sẽ trực quan rõ hơn về một thuộc tính quan trọng được nhắc đến ở phần trên chính
là các mức điểm đánh giá:

1 2 3 4 5
Score

0

500

1000

1500

2000

S
 l

ng

2000

610
794

2000 2000
Distribution of Scores

Hình 2: Thống kê số lượng đánh giá theo sao

Thông qua biểu đồ, có thể thấy có 2000 lượt đánh giá ở các mức sao là 1, 4 và 5. Có thể
thấy một số lượng lớn người khá hài lòng và có những trải nghiệm tích cực ở ứng dụng.
Tuy nhiên, không tránh khỏi việc có một số người dùng đã gặp những trải nghiệm không
tốt với ứng dụng ở một số khía cạnh.

Ngoài ra, với các mức sao là 2 và 3 thì có số lượng người dùng đánh giá thấp với lần
lượt là 610 và 794. Điều này có thể cho thấy có một phần đáng kể của người dùng không
hoàn toàn hài lòng và có một vài điểm cần ứng dụng phải cải thiện hơn. Những nhận
định trên sẽ giúp nhóm có cái nhìn toàn diện hơn về sự đa dạng trong trải nghiệm của
người dùng trên ứng dụng.

Tỷ lệ phần trăm giữa Negative và Positive

Thông qua biểu đồ có thể thấy sau khi thực hiện các bước tiền xử lý, nhóm thu được
dữ liệu đã được gán nhãn, với dữ liệu là Positive chiếm 54% và dữ liệu Negative chiếm
46%. Sự chênh lệch nhỏ này có thể chấp nhận được trong quá trình xây dựng mô hình.
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Tiếp theo, nhóm tiến hành xem xét chi tiết hơn về độ dài của các câu ở cả 2 khía cạnh
positive và negative.
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Hầu hết các câu trong đánh giá Positive có độ dài tập trung chủ yếu dưới 20 từ. Điều
này có thể chỉ ra rằng người dùng thường chia sẻ nhận xét ngắn gọn và tập trung vào các
ưu điểm tích cực của ứng dụng. Đối lập với đánh giá Positive, đánh giá Negative có xu
hướng có độ dài trải rộng hơn, kéo dài đến khoảng 60 từ. Sự phân phối rộng có thể chỉ
ra rằng người dùng khi phê phán hoặc góp ý tiêu cực có thể trình bày chi tiết hơn về vấn
đề hoặc trải nghiệm không hài lòng của họ.
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WordCloud

Nhóm tiến hành trực quan hóa bằng WordCloud để xem tần số xuất hiện của các từ trong
các đánh giá mang nhãn Positive và Negative. Đầu tiên sẽ là WordCloud với các đánh
giá mang nhãn Positive:

WordCloud for Positive Reviews

Có thể thấy các từ có tần số suất hiện nhiều nhất là good, item, app, easy, great. . . có
thể thấy người tiêu dùng miêu tả và đánh giá tích cực về ứng dụng. Từ “good” xuất hiện
nhiều nhất, có thể là dấu hiệu cho sự hài lòng tổng thể. Từ "easy"cũng đáng chú ý, là một
từ khóa thường xuyên xuất hiện, thể hiện rằng người dùng đánh giá cao tính đơn giản và
dễ sử dụng của sản phẩm. Điều này có thể được coi là một yếu tố quan trọng khi người
dùng đánh giá tích cực về trải nghiệm của họ với ứng dụng. Tổng thể, WordCloud của
đánh giá Positive cho thấy một bức tranh lạc quan và tích cực, đồng thời mang lại thông
tin quan trọng về những đặc điểm mà người dùng đánh giá và miêu tả tích cực trong ứng
dụng.

Các từ có tần số xuất hiện nhiều nhất có thể kể đến như là “refund, app, shopee, item,
even, problem. . . ”. Các từ khóa như "refund", "app", và "problem"thường liên quan đến
chất lượng và hiệu suất của ứng dụng và dịch vụ, cho thấy rằng người dùng có thể gặp
phải các vấn đề liên quan đến sự hoàn trả, trải nghiệm ứng dụng, và các vấn đề khác. Sự
đa dạng của các từ khóa như "refund", "app", "item", "even", và "problem"chỉ ra rằng
có nhiều khía cạnh khác nhau của trải nghiệm người dùng được gán nhãn negative, bao
gồm cả các vấn đề về dịch vụ người dùng, sản phẩm, và tính ổn định của ứng dụng.
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WordCloud for Negative Reviews

Bigram

Sau khi thực hiện đánh giá sơ bộ về tần suất xuất hiện của từ đơn trong 2 nhãn, nhóm
tiếp tục nghiên cứu chi tiết về các cụm từ (cụm 2 từ) phổ biến nhất trong tập dữ liệu.
Việc này giúp nhóm hiểu rõ hơn về ngữ cảnh và mối quan hệ giữa các từ, từ đó cung cấp
thông tin quan trọng về cách người dùng miêu tả và đánh giá ứng dụng:
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Top 20 Bi-grams among Positive Reviews

Khi chi tiết hóa việc phân tích cụm từ (bi-grams) trong các nhận xét được gán nhãn
Positive, nhóm nhận thấy một số cụm từ phổ biến thường xuất hiện, ví dụ như "easy use",
"app easy", "easy navigate", cũng như "good app", "good shopping", "good experience".
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Từ những cụm từ này, có thể suy đoán rằng người dùng thường đánh giá cao khả năng sử
dụng dễ dàng của ứng dụng và trải nghiệm tích cực khi mua sắm qua nó.
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Top 20 Bi-grams among Negative Reviews

Với các nhận xét mang nhãn Negative, việc phân tích cụm từ tiếp tục cho thấy cụm từ
"customer service"xuất hiện nhiều nhất. Điều này chỉ ra rằng các vấn đề liên quan đến
dịch vụ người dùng đang là một điểm yếu của ứng dụng và cần sự cải thiện. Ngoài ra,
cụm từ như "credit card", "make payment", "payment page"chỉ ra rằng có những vấn đề
liên quan đến thanh toán, trong khi "server error""using app", "Shopee app"chỉ ra rằng
có các vấn đề hệ thống cần được khắc phục.
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3 CHƯƠNG 3: PHÂN TÍCH CẢM XÚC VÀ DỰ ĐOÁN BẰNG CÁC PHƯƠNG
PHÁP MÁY HỌC

3.1 Cơ sở lý thuyết
3.1.1 Naive Bayes Classifier

Naive Bayes là một thuật toán xác suất cơ bản được áp dụng rộng rãi trong lĩnh vực phân
loại văn bản, trong đó bao gồm cả bài toán phân tích cảm xúc. Naive Bayes hoạt động
theo nguyên tắc định lý Bayes [2]. Trong đó, định lý Bayes được định nghĩa như sau:

P(x|y) =
P(y|x)P(x)

P(y)
(1)

Giả sử ta có tập văn bản d và các lớp c (trong bài toán phân tích cảm xúc, c ∈ {0,1}
tương ứng với việc văn bản là tích cực hay tiêu cực), mục tiêu của Naive Bayes là tìm lớp
c sao cho xác suất P(c|d) là lớn nhất, hay:

ĉ = argmax
c∈C

P(c|d) (2)

Khi này, bằng định lý Bayes, ta có thể viết lại hàm mục tiêu được biểu diễn ở Phương
trình 2 của thuật toán Naive Bayes như sau:

ĉ = argmax
c∈C

P(c|d) = argmax
c∈C

P(d|c)P(c)

P(d)
= argmax

c∈C
P(d|c)P(c) (3)

Trong đó, dấu bằng thứ ba xảy ra vì ta có thể xem P(d) như một hằng số và không ảnh
hưởng đến việc tìm nghiệm tối ưu.

Đối với thuật toán Naive Bayes, thông tin văn bản được chuyển thành các feature dạng
số bằng sử dụng các mô hình như Bag of Words hoặc TF-IDF. Theo đó, từ tập văn bản
d ban đầu, thông qua các kĩ thuật như Bag of Words hay TF-IDF, ta sẽ được các vector
biểu diễn từng từ w1,w2, · · · ,wn trong tập văn bản d. Khi này, phương trình 3 có thể được
viết lại dưới dạng:

ĉ = argmax
c∈C

P(d|c)P(c) = argmax
c∈C

P(w1,w2, · · · ,wn|c)P(c)

Một đặc trưng của thuật toán Naive Bayes là giả định rằng một thuộc tính cụ thể trong
một lớp là độc lập với các thuộc tính khác. Trong bài toán phân tích cảm xúc, điều này
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có nghĩa là đóng góp của từng từ cho lớp của văn bản là độc lập với các từ khác. Nói
cách khác, với w1,w2, · · ·wn lần lượt là các vector biểu diễn từ có trong tập văn bản và c

là lớp của văn bản đó, với giả định trên, ta có thể viết lại xác suất xuất hiện của các từ
w1,w2 · · ·wn biết văn bản thuộc lớp c P(w1,w2 · · ·wn|c) như sau:

P(w1,w2 · · ·wn|c) = P(w1|c)P(w2|c) · · ·P(wn|c) =
n

∏
i=1

P(wi|c)

Mặc dù giả định là ngây thơ (Naive), mô hình Naive Bayes Classifier tỏ ra hiệu quả đối
với các bộ dữ liệu trên thực tế. Với giả định rằng các từ độc lập với nhau, ta có thể viết
lại hàm mục tiêu của mô hình Naive Bayes như sau:

ĉ = argmax
c∈C

P(d|c)P(c)

= argmax
c∈C

P(w1,w2, · · ·wn|c)P(c)

= argmax
c∈C

P(w1|c)P(w2|c) · · ·P(wn|c)P(c) (Naive Assumption)

= argmax
c∈C

n

∏
i=1

P(wi|c)P(c)

Để tránh tình trạng underflow khi các giá trị xác suất có giá trị nhỏ nhân với nhau dẫn
đến việc hàm mục tiêu cần tối ưu tiến về 0, ta có thể thực hiện việc lấy log cho hàm mục
tiêu:

ĉ = argmax
c∈C

n

∏
i=1

P(wi|c)P(c)

= argmax
c∈C

log
n

∏
i=1

P(wi|c)P(c)

= argmax
c∈C

log
n

∏
i=1

P(wi|c)+ log P(c)

= argmax
c∈C

n

∑
i=1

log P(wi|c)+ log P(c)

Trong quá trình huấn luyện, mô hình Naive Bayes sẽ thực hiện tính toán xác suất của
từng lớp cảm xúc (negative/positive) dựa trên tập dữ liệu huấn luyện bằng cách đếm số
lượng từ. Đôi khi, Laplace Smoothing sẽ được áp dụng để tăng tính ổn định cho thuật
toán.
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Giả định độc lập thường không đúng trong sự phức tạp của ngôn ngữ con người, trong
đó phụ thuộc ngữ cảnh và từ đóng một vai trò quan trọng trong việc truyền đạt cảm xúc.
Hơn nữa, sự phụ thuộc của mô hình vào tần suất từ có thể dẫn đến việc giải thích sai cảm
xúc trong các cụm từ trong đó phủ định hoặc tính từ nhất định là mấu chốt. Tuy nhiên,
tốc độ và sự dễ dàng xử lý khối lượng dữ liệu lớn của Naive Bayes là điều làm mô hình
này vẫn được sử dụng phổ biến trong các bài toán phân tích cảm xúc.

3.1.2 Maximum Entropy

Đại lượng Entropy [26] của một phân phối xác suất là một độ đo về sự không chắc chắn,
hay sự không dự đoán được của một biến ngẫu nhiên liên tục tuân theo một phân phối
xác suất cho trước.

Entropy cũng có thể được định nghĩa là khối lượng thông tin chứa trong một bộ dữ liệu
cho trước. Ví dụ, giả sử ta có các quan sát Xn ∼ p và tập dữ liệu D = (X1, . . . ,Xn) được
tạo ra từ một phân phối xác suất p, phân phối p sẽ có giá trị Entropy cao nếu các quan
sát Xn là khó để dự đoán. Khi này bộ dữ liệu D sẽ có khối lượng thông tin cao, ngược lại,
nếu tất cả các quan sát trong tập dữ liệu D là giống nhau, khi này tập dữ liệu D không
chứa quá nhiều thông tin.

Một cách toán học, với một biến ngẫu nhiên rời rạc với các giá trị đầu ra X1,X2, . . . ,Xn

và xác suất tương ứng là P(X1) ,P(X2) , . . . ,P(Xn), đại lượng Entropy H được định nghĩa
là:

H(X) = −
n

∑
i=1

P(Xi) logP(Xi)

Một tính chất quan trọng của entropy là đại lượng này sẽ đạt cực đại khi tất cả các đầu
ra có xác suất bằng nhau và ngược lại, cực tiểu hoá khi có một giá trị đầu ra chắc chắn
xảy ra, hay xác suất để sự kiện đó xảy ra bằng 1. Theo đó, trong các hàm phân phối xác
suất của biến ngẫu nhiên liên tục, Uniform là phân phối xác suất có giá trị Entropy cao
nhất, phân phối chuẩn là phân phối của biến ngẫu nhiên liên tục có giá trị Entropy cao
nhất với kì vọng µ và phương sai σ cho trước.

Ý tưởng chính của mô hình Maximum Entropy trong lĩnh vực Xử lý ngôn ngữ tự nhiên
[4] là sử dụng một mô hình xác suất, trong đó mô hình sẽ chọn ra một phân phối xác
suất có chỉ số entropy cao nhất với các ràng buộc cho trước. Các ràng buộc này thường
được lấy từ tập dữ liệu huấn luyện. Đối với bài toán phân tích cảm xúc, mô hình MaxEnt
sẽ sử dụng các đặc trung từ các văn bản trong bộ dữ liệu để dự đoán cảm xúc.
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3.1.3 Mô hình XGBoost Classifier

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) [6] là một mô hình với hiệu suất và độ linh hoạt
cao. XGBoost xây dựng một cách tuần tự các cây quyết định, trong đó các cây sau sẽ sửa
lỗi của các cây trước. Quá trình lặp lại này giúp cải thiện khả năng của mô hình, từ đó
đưa ra các dự đoán chính xác hơn.

Hình 3: Tổng quan cách hoạt động mô hình XGBoost

Trong bài toán phân tích cảm xúc, mô hình XGBoost rất hiệu quả bằng cách xử lý các
dữ liệu văn bản (thông thường được chuyển đổi qua định dạng số bằng các kĩ thuật như
TF-IDF hoặc Word Embeddings) để dự đoán nhãn tương ứng.

3.2 Huấn luyện các thuật toán máy học

Sau khi đã thực hiện tiền xử lý và tokenize, ta có thể thực hiện việc huấn luyện mô hình
Naive Bayes từ thư viện NLTK như sau:

1 featuresets = [(document_features(d), c) for (d, c) in documents]

2 train_set, test_set = train_test_split(featuresets, test_size=0.2,

random_state=42)↪→

3

4 # fit naive bayes classifier to the train set

5 nb_classifier = NaiveBayesClassifier.train(train_set)
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Sau đó ta sẽ thực hiện dự đoán trên tập test:

1 true_labels = [label for (_, label) in test_set]

2 predicted_labels = [nb_classifier.classify(features) for (features, _) in

test_set]↪→

Tương tự đối với mô hình Maxent, ta có thể thực hiện huấn luyện và dự đoán dựa vào
thư viện NLTK như sau:

1 maxent_classifier = MaxentClassifier.train(train_set, algorithm='gis', trace=0,

max_iter=10)↪→

2

3 true_labels = [label for (_, label) in test_set]

4 predicted_labels = [maxent_classifier.classify(features) for (features, _) in

test_set]↪→

Do thư viện NLTK không hỗ trợ việc huấn luyện mô hình XGBoost, nên việc huấn luyện
mô hình và dự đoán có thể được thực hiện như sau:

1 from xgboost import XGBClassifier

2

3 from sklearn.feature_extraction import DictVectorizer

4

5 X, y = zip(*featuresets)

6

7 # Transform the list of dictionaries into a 2D array

8 vectorizer = DictVectorizer(sparse=False)

9 X_transformed = vectorizer.fit_transform(X)

10 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_transformed, y,

test_size=0.2, random_state=42)↪→

11

12 xgb_classifier = XGBClassifier(use_label_encoder=False, eval_metric='mlogloss')
13 xgb_classifier.fit(X_train, y_train)

14

15 predicted_labels = xgb_classifier.predict(X_test)
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4 CHƯƠNG 4: PHÂN TÍCH CẢM XÚC VÀ DỰ ĐOÁN BẰNG MÔ HÌNH ROBERTA

4.1 Các mô hình học sâu dựa trên Transformer

Được giới thiệu trong bài báo Attention Is All You Need bởi Vaswani et al. vào năm
2017 [29], Transformer là một loại mạng nơ-ron sử dụng để giải quyết bài toán dịch
máy. Transformer đã đánh bại nhiều mô hình truyền thống trong nhiều nhiệm vụ NLP
và được sử dụng rộng rãi trong các ứng dụng thực tế.

Efficient Transformers: A Survey
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Figure 1: Architecture of the standard Transformer (Vaswani et al., 2017)

2. Background on Transformers

This section provides an overview of the well-established Transformer architecture (Vaswani
et al., 2017). Transformers are multi-layered architectures formed by stacking Transformer
blocks on top of one another.

Transformer blocks are characterized by a multi-head self-attention mechanism, a position-
wise feed-forward network, layer normalization (Ba et al., 2016) modules and residual con-
nectors. The input to the Transformer model is often a tensor of shape RB ×RN , where B
is the batch size, N the sequence length.

The input first passes through an embedding layer that converts each one-hot token
representation into a dmodel dimensional embedding, i.e., RB × RN × Rdmodel . The new
tensor is then additively composed with positional encodings and passed through a multi-
headed self-attention module. Positional encodings can take the form of a sinusoidal input
(as per (Vaswani et al., 2017)) or be trainable embeddings.

The inputs and output of the multi-headed self-attention module are connected by
residual connectors and a layer normalization layer. The output of the multi-headed self-
attention module is then passed to a two-layered feed-forward network which has its in-
puts/outputs similarly connected in a residual fashion with layer normalization. The sub-
layer residual connectors with layer norm is expressed as:

X = LayerNorm(FS(X)) +X

where FS is the sub-layer module which is either the multi-headed self-attention or the
position-wise feed-forward layers.

3

Hình 4: Tổng quan kiến trúc mô hình Transformer [27]

Phần quan trọng nhất của Transformer là cơ chế tự chú ý (self-attention). Tại mỗi bước
thời gian, mô hình Transformer xem xét toàn bộ chuỗi đầu vào để tính toán trọng số cho
mỗi từ. Các từ quan trọng trong ngữ cảnh được trọng số cao hơn. Cơ chế tự chú ý này
cho phép mạng hiểu ngữ cảnh rộng hơn.

Từ khi ra đời, mô hình Transformer đã bùng nổ và được xem như một cuộc cách mạng
trong lĩnh vực AI nhờ việc đem lại những cải tiến đáng kể trong hiệu suất xử lý ngôn
ngữ tự nhiên và còn được sử dụng trong nhiều loại dữ liệu khác nhau như hình ảnh
[11, 12, 14], dữ liệu chuỗi thời gian [1, 22, 32] và nhiều lĩnh vực khác. Từ sau năm 2017,
đã có rất nhiều các mô hình khác được phát triển dựa trên mô hình gốc để cải thiện hiệu
suất đồng thời giảm bộ nhớ và yêu cầu về khả năng tính toán, bao gồm Linformer [30],
Performer [7], Longformer [3], . . .
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Figure 2: Taxonomy of Efficient Transformer Architectures.

future. We refer interested readers to (Raffel et al., 2019) for more detailed descriptions of
the various Transformer modes.

2.6 Applications

Transformers have a wide range of applications ranging from language to vision, speech
and reinforcement learning. It was initially introduced within the context of sequence to se-
quence machine translation in NLP. Following which, most of the applications of Transform-
ers have been within the context of language - given the concurrent advance of pretrained
models such as BERT (Devlin et al., 2018). Many early improvements to this line of efficient
transformers is therefore focused on language processing applications (Beltagy et al., 2020;
Ainslie et al., 2020). For historical reasons, this survey paper leans slightly towards lan-
guage. However, it is also worth noting that a substantial amount of papers considered in
our survey also considers multimodal applications whereby a sequence processor is required.
For example Roy et al. (2020); Choromanski et al. (2020b); Tay et al. (2020b); Child et al.
(2019) considers generative modeling task on images or other modalities such as proteins.
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Hình 5: Tổng quan các hướng phát triển mô hình Transformers [27]

4.2 Tổng quan kiến trúc mô hình BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [10] là mô hình được
huấn luyện dựa trên kiến trúc mạng Transformers [29]. Mô hình BERT được thiết kế để
pretrain trên các biểu diễn của các từ một cách đa chiều từ các văn bản không có nhãn
bằng cách dựa vào cả ngữ cảnh theo chiều từ trái sang phải và ngược lại trong tất cả các
layers.
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Figure 1: Overall pre-training and fine-tuning procedures for BERT. Apart from output layers, the same architec-
tures are used in both pre-training and fine-tuning. The same pre-trained model parameters are used to initialize
models for different down-stream tasks. During fine-tuning, all parameters are fine-tuned. [CLS] is a special
symbol added in front of every input example, and [SEP] is a special separator token (e.g. separating ques-
tions/answers).

ing and auto-encoder objectives have been used
for pre-training such models (Howard and Ruder,
2018; Radford et al., 2018; Dai and Le, 2015).

2.3 Transfer Learning from Supervised Data

There has also been work showing effective trans-
fer from supervised tasks with large datasets, such
as natural language inference (Conneau et al.,
2017) and machine translation (McCann et al.,
2017). Computer vision research has also demon-
strated the importance of transfer learning from
large pre-trained models, where an effective recipe
is to fine-tune models pre-trained with Ima-
geNet (Deng et al., 2009; Yosinski et al., 2014).

3 BERT

We introduce BERT and its detailed implementa-
tion in this section. There are two steps in our
framework: pre-training and fine-tuning. Dur-
ing pre-training, the model is trained on unlabeled
data over different pre-training tasks. For fine-
tuning, the BERT model is first initialized with
the pre-trained parameters, and all of the param-
eters are fine-tuned using labeled data from the
downstream tasks. Each downstream task has sep-
arate fine-tuned models, even though they are ini-
tialized with the same pre-trained parameters. The
question-answering example in Figure 1 will serve
as a running example for this section.

A distinctive feature of BERT is its unified ar-
chitecture across different tasks. There is mini-

mal difference between the pre-trained architec-
ture and the final downstream architecture.

Model Architecture BERT’s model architec-
ture is a multi-layer bidirectional Transformer en-
coder based on the original implementation de-
scribed in Vaswani et al. (2017) and released in
the tensor2tensor library.1 Because the use
of Transformers has become common and our im-
plementation is almost identical to the original,
we will omit an exhaustive background descrip-
tion of the model architecture and refer readers to
Vaswani et al. (2017) as well as excellent guides
such as “The Annotated Transformer.”2

In this work, we denote the number of layers
(i.e., Transformer blocks) as L, the hidden size as
H , and the number of self-attention heads as A.3

We primarily report results on two model sizes:
BERTBASE (L=12, H=768, A=12, Total Param-
eters=110M) and BERTLARGE (L=24, H=1024,
A=16, Total Parameters=340M).

BERTBASE was chosen to have the same model
size as OpenAI GPT for comparison purposes.
Critically, however, the BERT Transformer uses
bidirectional self-attention, while the GPT Trans-
former uses constrained self-attention where every
token can only attend to context to its left.4

1https://github.com/tensorflow/tensor2tensor
2http://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.html
3In all cases we set the feed-forward/filter size to be 4H ,

i.e., 3072 for the H = 768 and 4096 for the H = 1024.
4We note that in the literature the bidirectional Trans-

Hình 6: Tổng quan kiến trúc mô hình BERT [10]
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Mô hình pretrained BERT đã đạt được những kết quả ấn tượng khi được tinh chỉnh
(fine-tuned) với các tác vụ khác nhau mà không cần phải điều chỉnh kiến trúc mô hình.

Kể từ sự ra đời của mô hình BERT, rất nhiều các mô hình khác dựa trên BERT đã được
giới thiệu nhằm cải thiện hiệu năng của BERT và tinh chỉnh trên các bộ dữ liệu trong
nhiều lĩnh vực khác nhau. Hình 7 liệt kê các mô hình nổi bật dựa trên BERT qua các
năm.
BERT Models

BERT (Devlin et al., 2018) RoBERTa (Liu et al., 2019)

ALBERT (Lan et al., 2019)

DistilBERT (Sanh et al., 2019)

SciBERT (Beltagy et al. ,2019)

...

DeBERTa (He et al., 2020)

BART (Lewis et al., 2020)

mBART (Liu et al., 2020)

PhoBERT (Nguyen et al., 2020)

BERTweet (Nguyen et al., 2020)

...

ViDeBERTa (Tran et al., 2023)

ViSoBERT (Nguyen et  al., 2023)

2018 2019 2020 20232022

BARTpho (N guyen et al., 2022)

mBART (Liu et al., 2022)

PromptBERT (Jiang et al., 2022)

SpaBERT (Li et al., 2022)

....

Hình 7: Các mô hình nổi bật dựa trên mô hình BERT

4.3 Mô hình RoBERTa

RoBERTa (Robustly Optimized BERT Approach) [16] là một mô hình được xây dựng
trên nền tảng của BERT với một vài tinh chỉnh giúp cải thiện kết quả và hiệu suất trên
nhiều chỉ số và tác vụ khác nhau. Cụ thể, RoBERTa được huấn luyện trong thời gian dài
hơn và với batch size lớn hơn, đồng thời các câu trong bộ dữ liệu huấn luyện cũng có
độ dài dài hơn. Điều này cho phép mô hình học được các chi tiết phức tạp từ một khối
lượng lớn dữ liệu. Thêm vào đó, mô hình RoBERTa không thực hiện huấn luyện dưa
trên dự đoán câu tiếp theo (Next Sentence Prediction) như đối với BERT mà thay vào đó
chỉ huấn luyện trên một tác vụ duy nhất là masked language model. Cuối cùng, mô hình
RoBERTa thực hiện mask các dữ liệu huấn luyện một cách linh hoạt, cho phép mô hình
học được nhiều hơn từ đa dạng các biểu diễn. Bằng các tinh chỉnh này, RoBERTa là mô
hình đạt được các kết quả tối ưu và tốt nhất vào thời điểm nó được giới thiệu. Trong phạm
vi đồ án, mô hình roberta-base 3 từ HuggingFace sẽ được sử dụng để huấn luyện cho
bài toán phân tích cảm xúc.

4.4 Phân tích và dự đoán cảm xúc bằng mô hình RoBERTa

Đầu tiên ta sẽ tạo một lớp dataset tùy chỉnh trong PyTorch, được thiết kế cho việc huấn
luyện mô hình RoBERTa. Lớp ShopeeDataset được tối ưu hóa để xử lý dữ liệu với cấu
trúc đặc biệt, giúp quá trình huấn luyện trở nên hiệu quả và linh hoạt hơn.

Trong phương thức khởi tạo __init__, lớp này nhận vào encodings - là các vector đặc

3https://huggingface.co/roberta-base
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trưng đã được mã hóa từ văn bản và là kết quả của quá trình tokenization và labels (nhãn
tương ứng cho mỗi mẫu dữ liệu).

Phương thức __getitem__ cho phép truy cập và trả về một mẫu dữ liệu cụ thể từ tập dữ
liệu, bao gồm cả mã hóa và nhãn, dựa trên chỉ số được cung cấp giúp đảm bảo rằng mỗi
lần lấy mẫu để huấn luyện, mô hình sẽ nhận được đúng dữ liệu và nhãn tương ứng.

Cuối cùng, phương thức __len__ cung cấp kích thước tổng thể của tập dữ liệu. Thông
tin này cần thiết cho việc quản lý vòng lặp huấn luyện và đánh giá mô hình.

1 # Dataset class

2 class ShopeeDataset(torch.utils.data.Dataset):

3 def __init__(self, encodings, labels):

4 self.encodings = encodings

5 self.labels = labels

6

7 def __getitem__(self, idx):

8 item = {key: torch.tensor(val[idx]) for key, val in

self.encodings.items()}↪→

9 item['labels'] = torch.tensor(self.labels[idx])

10 return item

11

12 def __len__(self):

13 return len(self.labels)

Tiếp theo ta sẽ chuẩn bị và huấn luyện một mô hình RoBERTa cho nhiệm vụ phân loại
các đoạn văn bản sử dụng thư viện PyTorch và Transformers của Hugging Face. Đầu tiên,
dữ liệu huấn luyện và kiểm thử được mã hóa bằng tokenizer, với việc cắt xén (truncate)

và đệm (padding) để đảm bảo mọi chuỗi có độ dài nhất quán. Sau đó, hai tập dữ liệu
train và test sẽ được tạo ra.

Tiếp theo, mô hình RoBERTa được tải về với các trọng số đã được huấn luyện trước. Các
tham số huấn luyện như epoch, batch size, warmup_step và weight_decay được định
nghĩa trong TrainingArguments.

Sau đó ta sẽ khởi tạo Trainer với mô hình RoBERTa, các tham số huấn luyện, và tập dữ
liệu huấn luyện và đánh giá. Cuối cùng, phương thức trainer.train() được gọi để bắt đầu
quá trình huấn luyện mô hình trên tập train với số epoch và các tham số huấn luyện khác
đã được xác định.
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1 # Tokenize the data

2 train_encodings = tokenizer(X_train.tolist(), truncation=True, padding=True)

3 test_encodings = tokenizer(X_test.tolist(), truncation=True, padding=True)

4

5 # Create datasets

6 train_dataset = ShopeeDataset(train_encodings, y_train.tolist())

7 test_dataset = ShopeeDataset(test_encodings, y_test.tolist())

8

9 # Load pre-trained model

10 model = RobertaForSequenceClassification.from_pretrained('roberta-base')
11

12 # Training arguments

13 training_args = TrainingArguments(

14 output_dir='./results',
15 num_train_epochs=3,

16 per_device_train_batch_size=8,

17 per_device_eval_batch_size=8,

18 warmup_steps=500,

19 weight_decay=0.01,

20 logging_dir='./logs',
21 )

22

23 # Trainer

24 trainer = Trainer(

25 model=model,

26 args=training_args,

27 train_dataset=train_dataset,

28 eval_dataset=test_dataset

29 )

30

31 # Train the model

32 trainer.train()
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5 CHƯƠNG 5: ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ

Thông qua các ma trận nhầm lẫn, mô hình RoBERTa là mô hình có tỷ lệ dự đoán đúng
cao nhất, đặc biệt là trong việc dự đoán các nhãn Positive, xếp sau đó là mô hình XG-
Boost, Maxent, Naive Bayes.
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Hình 8: Ma trận nhầm lẫn thể hiện kết quả dự đoán của các mô hình

Dựa trên kết quả đánh giá mô hình thông qua các chỉ số là Accuracy, Precision, Recall,
F1-score, nhóm đã có một cái nhìn tổng quan hơn về hiệu suất của các mô hình. Đứng
đầu là mô hình RoBERTa với điểm số tốt nhất ở mỗi chỉ số và đều trên mức 0.9, Điều
này cho thấy khả năng phân loại cao và hiệu suất ổn định của mô hình.

Tiếp theo mô hình XGBoost cũng ghi điểm với hiệu suất ổn định và đồng đều trong việc
phân loại, XGBoost có kết quả gần bằng với RoBERTa, các chỉ số bằng nhau và ở mức
0.9.
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Hình 9: Kết quả đánh giá các mô hình trong tác vụ Phân tích cảm xúc trên bộ dữ liệu
Shopee Customer Data. Có thể thấy RoBERTa là mô hình có kết quả tốt nhất so với các
mô hình máy học còn lại.

Hai mô hình còn lại, Naive Bayes và MaxEnt, cũng đem lại hiệu suất tốt với các chỉ
số nằm trong khoảng từ 0.85 đến 0.87. Mặc dù không đạt được mức điểm số cao như
RoBERTa và XGBoost, nhưng vẫn cho thấy khả năng phân loại khá tốt.

Model
Metrics

Accuracy Precision Recall F1 Score

Naive Bayes [17] 0.85 0.87 0.85 0.85
MaxEnt [4] 0.87 0.88 0.87 0.87
XGBoost [6] 0.90 0.90 0.90 0.90

RoBERTa [16] 0.96 0.94 0.97 0.95

Bảng 2: Đánh giá các mô hình phân lớp

Tổng thể, nhóm nhận thấy rằng mô hình học sâu trong lĩnh vực NLP, như RoBERTa,
thường mang lại kết quả tốt hơn so với các mô hình truyền thống như Naive Bayes và
MaxEnt, đặc biệt trong việc xử lý và hiểu ngôn ngữ tự nhiên.

So sánh thời gian thực thi của các mô hình

Sau khi tiến hành phân tích và so sánh hiệu suất giữa các mô hình, nhóm tiếp tục đánh
giá thời gian thực thi của các mô hình để xem xét mô hình nào cho kết quả tối ưu về cả
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thời gian lẫn hiệu suất.
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Hình 10: Thời gian thực thi các mô hình

Hình 10 cho thấy mô hình Naive Bayes có thời gian thực thi tối ưu nhất, thấp hơn hẳn
so với 2 mô hình còn lại là XGBoost Models và Maxent. Điều này cho thấy mô hình
Naive Bayes không chỉ có hiệu suất tốt trong việc nhận diện các đánh giá tiêu cực mà
còn mang lại lợi ích về mặt thời gian, làm cho nó trở thành một sự lựa chọn hợp lý cho
các ứng dụng yêu cầu cả hiệu suất và tối ưu hóa thời gian thực thi.
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6 CHƯƠNG 6: TRIỂN KHAI VÀ ỨNG DỤNG MÔ HÌNH

6.1 Triển khai và ứng dụng các mô hình máy học

Các mô hình máy học đã được huấn luyện sẽ được lưu dưới dạng file pkl để triển khai
ứng dụng. Chi tiết code cài đặt ứng dụng nằm ở phần Phụ Lục A. Ứng dụng để triển khai
các mô hình máy học có giao diện như sau:

Hình 11: Ứng dụng triển khai các mô hình máy học cho phép người dùng nhập đánh giá
trực tiếp và chọn mô hình dự đoán

Sau khi nhập vào câu đánh giá, lựa chọn mô hình, và nhấn nút Predict Sentiment, ứng
dụng sẽ trả về kết quả dự đoán như sau:

6.2 Triển khai và ứng dụng các mô hình RoBERTa

Mô hình RoBERTa sau khi đã được huấn luyện trên bộ dữ liệu Shopee App Review
sẽ được triển khai trên Hugging Space và tạo một giao diện web trực quan thông qua
Gradio:
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Hình 12: Website triển khai mô hình RoBERTa thông qua Gradio để thực hiện dự đoán
từ Review được nhập trực tiếp từ người dùng. Truy cập website tại https: // ueh-nlp.
github. io/

Nhóm sẽ thực hiện thử với nội dung câu đánh giá như sau:

I love this app although some of my friends said they are

disappointed. I admit that I did feel pissed off sometimes when I

use the app, but it’s smooth and easy to use in general. However, the

call service are very impolite.

Tạm dịch:

Tôi rất thích ứng dụng này mặc dù một vài người bạn của tôi bảo rằng

họ rất thất vọng. Tôi thừa nhận rằng đôi khi tôi rất tức giận khi sử

dụng ứng dụng, tuy nhiên nhìn chung thì nó vẫn mượt mà và dễ sử dụng.

Mặc dù vậy, đội ngũ hỗ trợ qua điện thoại rất bất lịch sự.
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Mặc dù câu đánh giá được cố tình tạo ra với sự phức tạp trong ngữ nghĩa ("một vài người
bạn của tôi bảo rằng họ rất thất vọng", "thừa nhận rằng đôi khi tôi rất tức giận", "đội ngũ
hỗ trợ qua điện thoại rất bất lịch sự"), mô hình RoBERTa vẫn cho ra kết quả dự đoán câu
đúng với nhãn Positive cho thấy khả năng hiểu được ngữ cảnh của mô hình. Trong khi
đó, cũng cùng câu đánh giá trên, mô hình Maxent và Naive Bayes sẽ phân loại sai thành
nhãn Negative, tuy nhiên, mô hình XGBoost sẽ cho kết quả phân loại đúng với nhãn
Positive.
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7 CHƯƠNG 7: KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN

7.1 Các kết quả đạt được

Thông qua đồ án, nhóm đã thực hiện việc thu nhập, tiền xử lý, huấn luyện các mô hình
máy học cũng như học sâu, đồng thời xây dựng ứng dụng và web để triển khai các mô
hình, đem đến một trải nghiệm trực quan cho người dùng.

Các kết quả đạt được dựa vào các chỉ số cũng rất ấn tượng, với tiêu biểu nhất là mô hình
RoBERTa với độ chính xác lên đến 96%. Tuy nhiên, đánh đổi lại là thời gian để huấn
luyện mô hình RoBERTa còn khá chậm. Các mô hình máy học cũng đạt được kết quả
phân loại rất ấn tượng, với độ chính xác dao động trong khoảng 85-90%.

Về phần giao diện, nhóm triển khai xây dựng ứng dụng có thể cài đặt một cách trực
tiếp trên máy cục bộ của người dùng đối với các mô hình máy học. Đối với mô hình
RoBERTa, nhóm thực hiện triển khai mô hình thông qua Hugging Face Space đồng thời
xây dựng website để người dùng trải nghiệm mô hình một cách trực quan tại https:
//ueh-nlp.github.io/.

7.2 Hướng phát triển

Hướng phát triển cho đề tài này là mở rộng phạm vi nghiên cứu từ Tiếng Anh sang
Tiếng Việt, nhằm đáp ứng nhu cầu ngày càng tăng của cộng đồng người dùng Việt Nam.
Điều này có thể được thực hiện bằng cách tận dụng các mô hình học sâu hiện đại được
huấn luỵện riêng trên tiếng Việt như URA-Llama 4, PhoBERT [18], ViSoBERT [19],
SeaLLMs [21], VinaLlama [20] để thực hiện việc dịch thuật sang tiếng Anh và đưa vào
các mô hình khác để dự đoán.

Ngoài ra, việc bổ sung các thông tin liên quan như các thuộc tính khác và nhóm người
dùng là một hướng phát triển khác có thể cung cấp sự đa dạng và độ chi tiết hơn về đánh
giá. Mô hình phân loại lúc này sẽ đánh giá dựa trên từng nhóm người dùng hoặc thuộc
tính để tạo ra một hệ thống đánh giá phản hồi đa chiều và hiểu rõ hơn về nhu cầu và
mong muốn cụ thể của từng đối tượng.

Ngoài ra, đối với mô hình RoBERTa, để tăng tốc độ huấn luyện mô hình cũng như giảm
thiểu số tham số cần tối ưu, việc áp dụng các kĩ thuật như LoRA [13], QLoRA [9] cũng
là một hướng phát triển tiềm năng. Thêm vào đó, một cách tiếp cận khác đối với bài toán
phân tích cảm xúc là tận dụng khả năng học in-context với sự phát triển của các mô hình
ngôn ngữ lớn [24, 5, 8, 23, 28]. Điều này giúp tiết kiệm chi phí và thời gian một cách
đáng kể vì các mô hình không cần được phải huấn luyện từ đầu.

4https://huggingface.co/ura-hcmut/ura-llama-70b
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8 PHỤ LỤC

A Cài đặt giao diện ứng dụng các mô hình máy học

Đầu tiên người dùng cần truy cập GitHub và clone về repo tại https://github.com/
quocviethere/UEH-NLP-Sentiment-Analysis bằng lệnh sau:

git clone https://github.com/quocviethere/UEH-NLP-Sentiment-Analysis

Sau khi cài đặt thành công, Terminal sẽ hiển thị như sau:

Sau đó nhập lệnh:

python app.py

Lúc này giao diện ứng dụng sẽ được tự động hiện ra.

B Mã nguồn Github

Toàn bộ Source Code thực hiện dự án và mô tả được đăng tải tại https://github.
com/quocviethere/UEH-NLP-Sentiment-Analysis

C Bảng phân công

Thành viên Phân công Đánh giá

Đinh Trọng Hữu
Tiền xử lý và EDA dữ liệu

100%Cài đặt và lý thuyết mô hình Naive Bayes
Kết luận và hướng phát triển

Nguyễn Thị Phương Thảo
Tiền xử lý và EDA dữ liệu

100%Cài đặt và lý thuyết mô hình Maxent
Đánh giá các thuật toán máy học

Nguyễn Quốc Việt

Cài đặt và lý thuyết mô hình RoBERTa và
XGBoost

100%
Cài đặt giao diện các mô hình máy học
Làm web triển khai mô hình RoBERTa
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